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AVALIAÇÃO DA EFICÁCIA DE CONTROLE DE PLANTAS DANINHAS POR 
GLYPHOSATE COM USO DE ANÁLISE COMPUTACIONAL DE IMAGENS POR 

RANDOM FOREST
 

RESUMO

Um dos maiores desafios na produção agrícola é o manejo das plantas daninhas, que 
podem prejudicar a produtividade e viabilidade das lavouras. No manejo de plantas 
daninhas, podem ser utilizados diferentes métodos de controle, sendo o controle químico 
por herbicidas o mais difundido.  Após a aplicação dos herbicidas, é realizada a análise 
da eficácia da sua ação. Essa análise é feita a partir da avaliação in loco por pessoa 
treinada, podendo se tornar um processo demorado, ineficiente e impreciso. Para atestar 
o controle, também é utilizado o método de coleta da massa vegetal remanescente, após 
a aplicação do herbicida, separando em material vivo e morto, o que possibilita o cálculo 
do controle. Este trabalho objetivou desenvolver modelos gerados por Random Forest 
capazes de avaliar a eficácia do controle de plantas daninhas pelo herbicida glyphosate 
a partir de imagens obtidas por smartphone e por drones (em quatro diferentes alturas).
As imagens foram obtidas em área com infestação uniforme de U. brizantha dessecada 
por glyphosate com as doses 0, 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha-1.  Usou-se 
27 índices de vegetação como variáveis de entrada para o modelo, a fim de se estimar 
o controle com base nos dados da avaliação visual humana e nos dados de controle 
determinado pela massa vegetal morta pelo herbicida. Os modelos propostos foram 
avaliados pelo coeficiente de determinação de Pearson (r2). O primeiro artigo considerou 
as imagens obtidas por smartphone, com os modelos desenvolvidos apresentando r2 
maior que 90% para as amostras de treinamento e validação, sendo capazes de prever 
com alta precisão o nível de controle das plantas daninhas pelo glyphosate. Os modelos 
foram robustos contra o overfitting, mostrando seu potencial de uso em novos conjuntos 
de dados. O segundo artigo utilizou as imagens de drone e os modelos desenvolvidos 
também apresentaram alta precisão nas predições (r2 > 90%), para todas as amostras 
de treinamento e validação, independente da altura de voo. O modelo desenvolvido para 
avaliar o controle independente da altura também alcançou alta precisão e alto 
desempenho nas amostras de validação (r2 maior que 90%), possibilitando o uso de 
imagens que variem em altura de voo e/ou qualidade da imagem (dentro da faixa de 
alturas testada). O uso de câmeras comuns foi suficiente para alcançar os objetivos do 
trabalho, o que significa maior economia e acessibilidade do processo em relação ao uso 
de câmeras especiais. O trabalho apresenta uma nova alternativa de avaliação do 
controle de plantas daninhas, com a possibilidade de implementação desses modelos 
em aplicativos móveis e desktop.
 
Palavras-chave: aprendizado de máquina, inteligência artificial, índices de vegetação, 
herbicida.  



EVALUATION OF THE WEED CONTROL EFFICACY  WITH GLYPHOSATE USING 
COMPUTATIONAL IMAGE ANALYSIS WITH RANDOM FOREST

ABSTRACT

One of the biggest challenges in agricultural production is the management of weeds, 
which can harm crop productivity and viability. Different control methods can be used in 
weed management, with chemical control using herbicides being the most widespread of 
them. After applying the herbicides, an analysis of the efficacy of their action is carried 
out. This analysis is carried out based on an on-site evaluation by a trained person, which 
can be a time-consuming, inefficient, and imprecise process. To confirm the control the 
method of collecting the remaining plant mass after applying the herbicide is also used, 
separating it into living and dead material, which makes it possible to calculate the control. 
This study aimed to develop models generated by Random Forest capable of evaluating 
the efficacy of weed control by the herbicide glyphosate based on images obtained by 
smartphone and drones (at four different heights). The images were obtained in an area 
with uniform infestation of U. brizantha desiccated by glyphosate doses of 0, 144, 288, 
576, 864, 1152 and 1440 g a.e. ha-1. Twenty-seven vegetation indices were used as input 
variables for the model, in order to estimate control based on data from human visual 
evaluation and control determined by plant mass killed by the herbicide. The proposed 
models were evaluated using the Pearson’s coefficient of determination (r2). The first 
article considered the images obtained by smartphone, with the developed models 
presenting r2 greater than 90% for the training and validation samples, being able to 
predict with high accuracy the level of weed control by glyphosate. The models were 
robust against overfitting, showing their potential for use in new data sets. The second 
article used the drone images, and the developed models also presented high accuracy 
in predictions (r2 > 90%), for all training and validation samples, regardless of flight height. 
The model developed to evaluate control independently of height also achieved high 
accuracy and high performance in the validation samples (r2 greater than 90%), allowing 
the use of images that vary in flight height and/or image quality (within the range of heights 
tested). The use of common cameras was sufficient to achieve the study objectives, which 
means greater economy and accessibility of the process compared to the use of special 
cameras. The study presents a new alternative for evaluating weed control, with the 
possibility of implementing these models in mobile and desktop applications.

Keywords: machine learning, artificial intelligence, vegetation indices, herbicide.
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1. INTRODUÇÃO  

Um dos maiores desafios na produção agrícola é o manejo das plantas daninhas. 

Essas plantas competem com a cultura principal por água, luz e nutrientes, além de 

outros efeitos negativos não relacionados à competição (Anuch Tiranti; Curti; Acreche, 

2025; Li; Denich, 2024; Venkataraju et al., 2023), o que faz com que uma parcela 

considerável da produção agrícola mundial seja perdida devido à presença de plantas 

daninhas nas lavouras (Oerke, 2006; Gharde et al., 2018; Chauhan, 2020).

O principal método utilizado para o controle de plantas daninhas é o controle 

químico por herbicidas, sendo o glyphosate o herbicida mais utilizado mundialmente 

(Benbrook, 2016; Novotny, 2022). No Brasil, o glyphosate também é o mais utilizado, 

com 266,09 mil toneladas vendidas no país apenas no ano de 2022, representando 

33,23% do mercado de agrotóxicos e 54,04% do mercado de herbicidas brasileiro 

(IBAMA, 2025). Soma-se a isso o crescimento da área agrícola brasileira, que aumentou 

78% nos últimos quarenta anos (Spadotto; Gomes, 2021), o que aumenta a demanda 

por esses produtos. 

 O uso de herbicidas de forma racional tem ganhado cada vez mais destaque 

global, a fim de se evitar problemas agronômicos, como redução da diversidade de 

plantas, deriva em áreas vizinhas e seleção de plantas resistentes (Strehlow et al., 2020) 

e problemas ambientais, como contaminação de corpos d’água, toxicidade para 

microbiota do solo, resíduos na cadeia alimentar e contaminação de humanos e animais 

(Das et al., 2024).

 Como parte do cronograma da adoção do controle químico com herbicidas, 

alguns dias após a aplicação dos produtos, é realizada a análise da eficácia de sua ação, 

sendo essa etapa essencial para o programa de manejo integrado de plantas daninhas 

(Oliveira et al., 2024). Essa análise é feita a partir da avaliação visual do controle das 

plantas por pessoa treinada, sendo atribuída uma nota de 0 (zero) a 100% de acordo 

com os sintomas de intoxicação que a planta apresenta, em que 0 (zero) significa 

nenhum dano visível e 100 representa a morte da planta (Frans, 1972; SBCPD, 1995; 

Ghimire et al., 2023). Para atestar o controle, também é utilizado o método de coleta da 

massa vegetal remanescente após a aplicação do herbicida, coletando amostras da 

parte aérea das plantas e separando-as em massa viva e massa morta, sendo possível 

o cálculo da porcentagem de material controlado pelo herbicida (Oliveira et al., 2024).
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Entretanto, o primeiro método de avaliação da eficácia descrito e atualmente mais 

utilizado é baseado puramente na avaliação visual, sendo ainda totalmente manual, o 

que pode torná-lo demorado, ineficiente e impreciso. O segundo método é bastante 

trabalhoso e demorado, além de demandar equipamentos específicos que exigem mão 

de obra qualificada para sua operação, como a estufa de ventilação forçada.

Uma possível alternativa a esses métodos tradicionais para a avaliação do 

controle de plantas daninhas é o uso de inteligência artificial (IA) e índices de reflectância 

da vegetação na análise de imagens capturadas com dispositivos como smartphones e 

Aeronaves Remotamente Pilotadas (RPAs, do inglês Remotely Piloted Aircraft), 

popularmente conhecidas como drones. 

No cenário da agricultura de precisão, a análise computacional de imagens com 

IA têm sido uma ferramenta importante para a agricultura na automação e otimização de 

seus processos (Sow et al., 2024; Ram et al., 2024), utilizando inclusive imagens de 

drone e smartphone para fins como detecção de plantas de interesse em meio à 

presença de plantas daninhas (Moazzam et al., 2023), para acompanhamento e 

estimação da produtividade agrícola (Marconi et al., 2024), para identificação de plantas 

daninhas (Dang et al.,  2023) e para estimação de óleo essencial em frutos (Anello et al., 

2024).

Dentre os diversos algoritmos de IA, se destaca o Random Forest (RF), um 

algoritmo de aprendizado de máquina, que classifica conjuntos com uso de múltiplas 

árvores de decisão independentes e consegue lidar bem com grandes volumes de 

dados, outliers e ruído, além de ser flexível, eficiente e robusto contra o overfitting 

(Setargie et al., 2023; Aria; Cuccurullo; Gnasso, 2021; Belgiu; Drăgu, 2016; Zaimes; 

Gounaridis; Symenonakis, 2019). O RF tem sido utilizado frequentemente em trabalhos 

de análise computacional de imagens na agricultura, como para identificação de 

espécies de plantas daninhas (Mkhize et al., 2023), para análise da fertilidade do solo 

(Shahare et al., 2024), para avaliação de sistemas de manejo de plantas daninhas (Caras 

et al., 2024), e até para mapear os pontos de maior risco e os elementos que influenciam 

a presença de metais pesados em solos agrícolas (Xu et al., 2024).

Portanto, este trabalho objetiva desenvolver modelos gerados por Random Forest 

capazes de avaliar a eficácia do controle de plantas daninhas por glyphosate, com 

índices de vegetação como variáveis de entrada, por meio de imagens obtidas por 

smartphone e por drones.
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2. OBJETIVOS 
 
2.1. Objetivo Geral 

Objetivou-se desenvolver modelos gerados por inteligência artificial (IA) com o 

algoritmo Random Forest para a avalição da eficácia do controle de plantas daninhas 

pelo herbicida glyphosate a partir de imagens obtidas por smartphone e por drones.

2.2. Objetivos  Específicos 

• Saber se o uso de imagens capturadas por câmeras comuns (RGB) de 

smartphone é suficiente para a avaliação eficiente de controle de plantas daninhas 

pelo herbicida glyphosate;

• Saber se o uso de imagens capturadas por câmeras comuns (RGB) obtidas por 

drones é suficiente para a avaliação eficiente de controle de plantas daninhas pelo 

herbicida glyphosate;

• Verificar se diferentes altitudes de voo do drone influenciam na eficiência das 

avaliações de controle de plantas daninhas;

• Identificar os índices de vegetação mais importantes para este estudo.
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3. REVISÃO DE LITERATURA

3.1. Importância do manejo das plantas daninhas

Plantas daninhas são plantas indesejadas em uma determinada atividade 

humana, principalmente nas atividades agrícolas. Essas plantas também podem ser uma 

“praga quarentenária”, termo usado para toda espécie que, mesmo sob controle 

permanente, é considerada uma ameaça à atividade agrícola da região (Silva et al., 

2021). Até mesmo uma planta cultivada pode ser considerada daninha caso ocorra na 

área de outra cultura de interesse, sendo passível de controle, como a ocorrência do 

milho no cultivo de soja e da aveia em lavouras de trigo. No entanto, uma mesma planta 

pode ser considerada daninha se sua interferência for negativa ou pode ser considerada 

útil em situações que essa planta contribua para o controle da erosão, possa ser usada 

com fins medicinais, etc. (Silva et al., 2007a).

As plantas daninhas podem se tornar um problema por competirem por recursos 

essenciais às plantas cultivadas como água, luz e nutrientes. Além disso, podem ser 

prejudiciais por abrigar pragas e doenças e por liberarem substâncias alelopáticas que 

afetam negativamente a cultura de interesse, interferindo significativamente na sua 

produtividade e na lucratividade da produção (Galon et al., 2023; Galon et al., 2017; 

Macías; Mejías; Molinillo, 2019; Gomes et al., 2010). A alelopatia é um fenômeno 

biológico em que um organismo produz substâncias químicas para afetar o crescimento, 

sobrevivência, desenvolvimento e reprodução de outros organismos (Cheng; Cheng, 

2015). 

Plantas daninhas têm grande capacidade adaptativa e competitiva em diversos 

tipos de ambientes, mesmo em situações de estresse, como alta temperatura e umidade 

e estabelecimento em solos compactados e de acidez elevada, garantindo vantagens 

decisivas na competição pelos recursos com as plantas de interesse (Sousa; Sousa, 

2024; Fernandes et al., 2021). 

Campos et al. (2023) encontraram que a convivência com plantas daninhas não 

controladas (nesse caso uma comunidade de plantas infestantes composta 

predominantemente por plantas eudicotiledôneas, que representavam 70% da 

comunidade infestante, e plantas monocotiledôneas, com 30%, distribuídas em sete 

famílias e dez espécies diferentes) reduziu em 90% a produtividade do feijão-caupi 

(Vigna unguiculata (L.) Walp.). Reginaldo et al. (2021) observaram perdas de até 98% 
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na produtividade de uma área de cultivo de cenoura (Daucus carota L.) infestada por 

plantas daninhas não controladas, perdas explicadas principalmente pela interferência 

do capim-colchão (Digitaria horizontalis Willd). Galon et al. (2021) encontraram perdas 

de mais de 90% da cultura do trigo infestada por azevém (Lolium multiflorum) e nabo 

(Raphanus raphanistrum e R. sativus) quando nenhum método de controle é utilizado. 

Piccinini et al. (2018) verificaram até 45% de perda na produtividade de soja infestada 

por espécies de corda-de-viola (Ipomoea triloba e I. purpurea). 

Esses trabalhos mostram exemplos da agressividade e capacidade competitiva 

das plantas daninhas frente às plantas de interesse, sendo essencial que haja o melhor 

controle possível das plantas daninhas, a fim de se evitar a perda de produtividade e 

lucratividade da produção agrícola. Esse controle pode ser realizado por meio de 

diferentes métodos, sendo os principais o mecânico, o químico, o biológico, o físico e o 

cultural (Sousa; Sousa, 2024). Entre eles, o controle químico é o método mais utilizado 

para o controle de plantas daninhas, devido à sua eficiência e praticidade (Albrecht et 

al., 2021).

3.2. Controle químico de plantas daninhas e o uso do glyphosate

O controle químico de plantas daninhas se baseia na aplicação de herbicidas para 

eliminar ou reduzir a interferência dessas plantas na área de interesse (Okumu; Vorster; 

Reinhardt, 2019; Nascimento et al., 2024). Esses herbicidas podem ser seletivos, quando 

agem apenas contra determinadas plantas, não afetando a cultura de interesse 

(Lukangila et al., 2024) ou não seletivos, quando afetam qualquer planta atingida (Grillo 

et al., 2014, Oliveira Júnior et al., 2021). Os herbicidas podem ser aplicados em pré-

emergência, sobre o solo, antes da emergência das plantas daninhas e/ou da cultura 

principal , ou em pós-emergência, após a emergência das plantas 

daninhas, para controlar indivíduos já estabelecidos (Wiederhecker et al., 2024).

Os herbicidas também se dividem em herbicidas sistêmicos e não sistêmicos 

(conhecidos como herbicidas de contato). Um herbicida é considerado sistêmico quando 

pode se translocar via floema ou via floema e xilema, podendo assim se movimentar com 

liberdade na planta, enquanto um herbicida de contato atua somente no local onde entra 

em contato e penetra nas plantas, não tendo capacidade de se mover livremente por ela 

(Silva et al., 2007b, Markus et al., 2021).
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Entre as inúmeras moléculas usadas para o controle químico de plantas daninhas, 

o glyphosate merece destaque. O glyphosate é um herbicida não seletivo e sistêmico, 

usado no controle de plantas daninhas e também na dessecação de culturas (Codognoto 

et al., 2021; Christoffoleti; López-Ovejero, 2003). O glyphosate atua na rota do 

chiquimato, inibindo a enzima EPSPS (5-enol-piruvil-chiquimato-3-fosfato sintase), por 

competição com o substrato PEP (fosfoenolpiruvato), evitando a formação do corismato 

(Silva et al., 2007b; Cardinali et al., 2010). Com isso, há redução acentuada de 

fenilalanina, tirosina e triptofano nas plantas tratadas, aminoácidos essenciais para as 

plantas (Silva et al., 2007b).

Plantas tratadas com glyphosate têm seu crescimento paralisado e os principais 

sintomas de intoxicação podem ser observados a partir de sete dias após a aplicação (7 

DAA), como murcha, clorose e enrolamento foliar, além de necrose e senescência foliar, 

resultando na morte da planta (Tuffi Santos et al., 2009; Costa et al., 2020).

O uso do glyphosate deve ser feito de forma racional, devido ao potencial de 

danos ao meio ambiente, principalmente quando mal manejado, como alteração 

metabólica em comunidades microbianas (Aldehoff et al., 2025), impacto em vegetação 

não alvo e em seu bioma associado (López-Chávez et al., 2023), contaminação do solo 

e comprometimento de plantas não alvo (Soares et al., 2019; Bemelmans et al., 2024), 

impactos na saúde humana, especialmente de trabalhadores rurais que trabalham com 

sua aplicação, mesmo com boa adesão ao uso de equipamentos de proteção individual 

(Porru et al., 2024) e contaminação de água potável (Nunes et al., 2024). Tendo em vista 

esses possíveis problemas, o manejo do glyphosate deve ser feito correta e 

eficientemente, a fim de se evitar riscos ao meio ambiente e à saúde humana.

3.3. Métodos tradicionais de avaliação do controle de plantas daninhas 

Após a aplicação dos herbicidas utilizados, é necessário fazer a avaliação da 

eficácia do controle químico. O método tradicional e atualmente mais utilizado consiste 

na avaliação visual do controle das plantas por pessoa treinada, sendo atribuída uma 

nota de 0 (zero) a 100%, de acordo com os sintomas de intoxicação que a planta 

apresenta, em que 0 (zero) significa nenhum dano visível e 100 representa a morte da 

planta (Frans, 1972; ALAM, 1974; SBCPD, 1995; Ghimire et al., 2023).

Também é possível avaliar os sintomas de intoxicação nas plantas com o uso da 

escala de notas visuais proposta pelo European Weed Research Council – EWRC 
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(1964). Essa escala varia de 1 a 9, em que 1 representa ausência de sintomas e 9 a 

morte total da planta (Scherer et al., 2017; Chiconi et al., 2022).

Além desses métodos visuais, existe o método de avaliação de controle pela 

massa vegetal remanescente após o tratamento herbicida. Nesse método, amostras da 

parte aérea das plantas são coletadas e separadas em material vivo e morto, sendo 

depois levadas à estufa de ventilação forçada para secagem a 65°C por 72 horas. Assim, 

após pesar-se a massa seca desses materiais, é possível calcular o controle realizado 

pelo herbicida (Oliveira et al., 2024).

3.4. RPAs (Aeronaves Remotamente Pilotadas)

A agricultura de precisão é definida como o gerenciamento da variabilidade 

espacial e temporal com o objetivo de aumentar os retornos econômicos e minimizar os 

efeitos negativos no meio ambiente (Pedersen et al., 2004) e é comumente associada 

ao uso de tecnologia de ponta na agricultura, com uso de sensores, sistemas de 

posicionamento globais, câmeras, equipamentos modernos e softwares sofisticados, o 

que possibilita a obtenção e análise de dados estratégicos para a agricultura (Busse et 

al., 2014; Jensen et al., 2012; Pedersen et al., 2004)

Nesse cenário, as RPAs (Aeronaves Remotamente Pilotadas), popularmente 

conhecidas como drones, tornaram-se grandes aliadas para a agricultura de precisão, 

por possuírem capacidade de capturar imagens que fornecem dados precisos e 

possibilitam a análise de variáveis importantes para a agricultura (Ampatzidis; Partel; 

Costa, 2020). Esses equipamentos têm sido usados para diversos fins na agricultura, 

como monitoramento do crescimento do açafrão (Nazeer et al., 2024), para avaliação do 

estado nutricional e hídrico de plantas (Salazar-Reque et al., 2023), mapeamento e 

detecção de plantas (Amarasingam et al., 2024) e estimação de rendimento da produção 

agrícola (Gade et al., 2025).

Em específico ao manejo das plantas daninhas, os drones têm sido usados em 

diversos objetivos, como para aplicar e avaliar o volume ideal de pulverização de 

herbicidas para dessecação de plantas (Carneiro et al., 2024; Pranaswi et al., 2024), 

para identificação de plantas daninhas na lavoura (Cui et al., 2024), para monitoramento 

de sistemas de manejo de daninhas (Caras et al., 2024), para avaliar e mapear plantas 

daninhas em relação à cultura de interesse (Su et al., 2022) e para melhorar a precisão 

de aplicação de herbicidas (Asad e Bais, 2020). 
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Quando equipados com câmeras especiais, como as multi e hiperespectrais, 

podem obter informações mais específicas e precisas, como a detecção precoce de 

doenças (Yu et al., 2021; Zeng et al., 2024) e de estresse hídrico (Chakhvashvili et al., 

2024). Sensores como o LiDAR (Light Detection and Ranging), embarcados em drones, 

também permitem a obtenção de dados detalhados, possibilitando extrair informações 

detalhadas e precisas em 3D do terreno (Lin; Habib, 2021) e usos como a avaliação 

detalhada do estado de distúrbio em ecossistemas florestais (Iheaturu et al., 2024) e 

estimação de estoques acumulados de carbono em locais agrícolas (Revenga et al.,  

2024). No entanto, o alto custo desses equipamentos especiais acaba limitando seu uso 

para muitos produtores.

3.5. Análise de imagens na agricultura

3.5.1. Índices de vegetação

Uma importante ferramenta na análise de imagens agrícolas são os índices de 

vegetação. Índices de vegetação são fórmulas matemáticas que relacionam as bandas 

espectrais com o objetivo de realçar características específicas da vegetação. Eles 

permitem a avaliação e quantificação de atributos das plantas, a partir da análise da 

reflectância de diferentes bandas, como as do vermelho, verde e azul (RGB) e do 

infravermelho próximo (NIR) (Rasmussen et al., 2016; Li et al., 2021).

Isso é possível porque a interação da radiação eletromagnética (REM) com uma 

superfície provoca uma reflexão específica, conhecida por assinatura espectral, que 

caracteriza aquele tipo de material, e permite a identificação e distinção de diferentes 

materiais. A clorofila, por exemplo, absorve grande parte da luz nas faixas do vermelho 

e azul, enquanto reflete no verde, resultando na cor comum das plantas saudáveis. Já 

na banda do infravermelho (invisível ao olho humano), as células das folhas refletem 

intensamente a luz (Steffen, 2016). 

Assim, os valores de índices de vegetação podem ser calculados para cada pixel 

da imagem, possibilitando a avaliação precisa de diversas características da vegetação 

que se tenha interesse com uso das imagens, com uso da relação das bandas espectrais 

realizadas por essas fórmulas (Venancio et al., 2020).

Um índice de vegetação muito conhecido é o NDVI (Normalized Difference 

Vegetation Index) (Rouse et al., 1973), que usa as bandas do vermelho e do 
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infravermelho próximo (NIR) para avaliar a saúde e vigor da vegetação, sendo utilizado 

em imagens para fins como delinear zonas de manejo de irrigação (Sapkota et al., 2025), 

investigar padrões climatológicos e dinâmicas de vegetação (D’ercole et al., 2024) e 

prever a produtividade de culturas (Panek; Gozdowski, 2020). Como a banda do 

infravermelho (NIR) não é visível ao olho humano, essa é uma vantagem que permite a 

detecção de estresses precocemente nas culturas, antes mesmo que a planta apresente 

algum sintoma visível (Sapkota et al., 2023). Entretanto, por exigir o uso da banda do 

infravermelho, necessita que a imagem seja adquirida com uma câmera multiespectral, 

o que encarece consideravelmente o processo.

Entre os índices de vegetação que usam somente as bandas visíveis ao olho 

humano (RGB), podendo ser calculados a partir de imagens de câmeras comuns, se 

destaca o índice VARI (Visible Atmospherically Resistant Index) desenvolvido por 

Gitelson et al., 2002. O VARI busca minimizar os efeitos atmosféricos e a reflectância do 

solo e tem sido usado, entre muitos fins, para avaliar a biomassa de plantas (Da et al., 

2025), para extrair informações do dossel de plantas para estimativa de produtividade 

(Zhou et al., 2025; Wu et al., 2025), para avaliar a saúde de plantas (Priyanka; Srivastava; 

Rawat, 2023) e detectar árvores suscetíveis a infestações de pragas (Trubin et al., 2024). 

O fato de poderem ser calculados a partir de imagens comuns RGB torna os índices que 

trabalham com essas bandas muito mais acessíveis e econômicos de serem usados.

3.5.2. Segmentação, extração de características e classificação

Para que seja possível realizar análises de imagens de plantas na agricultura, é 

fundamental que se consiga separar os objetos de interesse, chamados de foreground, 

das demais coisas que aparecem na imagem (background), isto é, realizar a 

segmentação da imagem. Esse processo permite destacar as plantas em primeiro plano 

e fazer avaliações mais precisas das culturas (Hasan et al., 2021).

A segmentação pode ser realizada com o uso de diversos métodos, como técnicas 

baseadas em limiares (threshold), em índices de cores (como os índices de vegetação) 

e em aprendizado (learning-based). Esses métodos utilizam diferentes características 

das imagens, como cor, textura e forma, para diferenciar os elementos desejados do 

fundo (background). O uso de algoritmos de processamento de imagem permite a 

automação desse processo, tornando-o mais eficiente e menos suscetível a erros 

humanos (Wang; Zhang; Wei, 2019; Cheng et al., 2001)
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Um dos algoritmos amplamente utilizados na segmentação de imagens é o 

algoritmo de Otsu, que busca determinar um limiar ótimo para separar os pixels da 

imagem em classes distintas. Este método baseia-se na análise estatística do 

histograma da imagem, buscando maximizar a variância interclasse e minimizar a 

variância intraclasse. Assim, o método de Otsu busca identificar um ponto ótimo (limiar) 

para a separação dos pixels entre objetos de interesse e fundo (Juwono et al., 2023; 

Otsu, 1979).

É muito comum que o algoritmo de Otsu seja aplicado associado à técnica de 

segmentação baseada em índices de vegetação, para garantir a extração das 

características de interesse e a melhoria da performance do processo (Hamuda; Glavin; 

Jones, 2016).

Após a extração das características, é realizada a etapa de classificação. Um dos 

algoritmos mais utilizados para a classificação de imagens de dados agrícolas é o 

Random Forest (RF), que é um algoritmo de aprendizado de máquina que combina 

múltiplas árvores de decisão independentes para realizar previsões (Belgiu e Drăgu, 

2016). O RF tem sido utilizado na agricultura para diversos fins, como para otimização 

da irrigação (Preite; Vignali, 2024), para predição de produtividade de culturas (Jhajharia; 

Mathur, 2023) e para diferenciação entre plantas daninhas e plantas de interesse (Gao 

et al., 2018),  sendo conhecido por ser capaz de analisar grandes volumes de dados com 

múltiplas colinearidades com boa precisão (Belgiu e Drăgu, 2016). O RF é flexível, tolera 

bem outliers e ruído, além de ser robusto contra o overfitting, um problema recorrente 

em muitos algoritmos de inteligência artificial (Setargie et al., 2023; Aria; Cuccurullo; 

Gnasso, 2021; Zaimes; Gounaridis; Symenonakis, 2019). Esse problema ocorre quando 

um algoritmo se concentra em aspectos sem importância nos dados de treinamento, o 

que compromete sua capacidade de generalizar e lidar com novos dados, resultando em 

uma queda de desempenho quando aplicado a novos conjuntos de dados (Bramer, 

2013).
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4. ARTIGOS 
 
4.1. Artigo 1 - Uso de imagens de smartphone na avaliação do controle de plantas 
daninhas por glyphosate: uma abordagem computacional por Random Forest
Artigo elaborado conforme normas da revista Computers and Electronics in Agriculture.

USO DE IMAGENS DE SMARTPHONE NA AVALIAÇÃO DO CONTROLE DE 
PLANTAS DANINHAS POR GLYPHOSATE: UMA ABORDAGEM COMPUTACIONAL 

POR RANDOM FOREST

RESUMO

A avaliação da eficácia de controle de herbicidas é fundamental no manejo integrado de 
plantas daninhas e suas informações retroalimentam a base de dados para futuras ações 
na proteção dos cultivos. A avaliação de controle de plantas daninhas por herbicidas é 
feita a partir de avaliações visuais in loco, podendo ser demorada e imprecisa. Neste 
estudo foram propostos modelos capazes de avaliar a eficácia do controle de Urochloa 
brizantha por glyphosate utilizando análise computacional de imagens por Random 
Forest. As imagens foram obtidas com smartphone em área com infestação de U. 
brizantha dessecada por glyphosate. Para estratificação da resposta de controle foram 
aplicadas as doses 0, 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha-1 de glyphosate. Para 
estimação dos modelos, usou-se 27 índices de vegetação como variáveis de entrada, 
buscando-se estimar o controle com base nos dados de avaliação visual e com base nos 
dados de porcentagem de controle determinado pela massa vegetal morta pela ação do 
herbicida. O modelo desenvolvido com os dados das notas visuais de controle 
apresentou ótimo desempenho, tanto no treinamento (r2 de 0,92), como na validação (r2 
de 0,92). O modelo treinado com os dados de porcentagem de massa vegetal morta 
também apresentou desempenho satisfatório, com  de 0,88 para a amostra de 
treinamento e de 0,90 para a amostra de validação. O método de avaliação proposto 
apresenta vantagens em relação aos métodos usuais, devido à facilidade de obtenção 
das imagens de smartphone e possibilidade de inserção dos índices e modelos 
desenvolvidos em aplicativos móveis.

Palavras-chave: machine learning, árvore de decisão, inteligência artificial, índices de 
vegetação.
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USE OF SMARTPHONE IMAGES IN THE WEED CONTROL EVALUATION WITH 
GLYPHOSATE: A COMPUTATIONAL APPROACH USING RANDOM FOREST

ABSTRACT

The evaluation of herbicide control efficacy is fundamental in integrated weed 
management and its information feeds back into the database for future actions to protect 
crops. The evaluation of weed control by herbicides is carried out based on on-site visual 
evaluations, which can be time-consuming and imprecise. In this study, models capable 
of evaluating the efficacy of Urochloa brizantha control by glyphosate were proposed 
using computational image analysis with Random Forest. The images were obtained with 
a smartphone in an area with U. brizantha infestation desiccated by glyphosate. To stratify 
the control response, glyphosate doses of 0, 144, 288, 576, 864, 1152, and 1440 g a.e. 
ha-1 were applied. For model estimation, 27 vegetation indices were used as input 
variables, with the objective of estimating control based on visual evaluation data and on 
control percentage data determined by the plant mass killed by the action of the herbicide. 
The model developed with data from visual control scores presented excellent 
performance, both in training (r2 of 0.92) and in validation (r2 of 0.92). The model trained 
with the percentage of dead plant mass also presented satisfactory performance, with an 
r2 of 0.88 for the training sample and 0.90 for the validation sample. The proposed 
evaluation method presents advantages over the usual methods, due to the ease of 
obtaining smartphone images and the possibility of inserting the indices and models 
developed in mobile applications.

Keywords: machine learning, decision tree, artificial intelligence, vegetation indices.
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Introdução

Grande parte da produção agrícola mundial é perdida devido a problemas com 

plantas daninhas, mesmo após a adoção de algum método de controle (Oerke, 2006; 

Gharde et al., 2018; Chauhan, 2020). O método de controle mais usado contra essas 

plantas indesejadas é o controle químico com herbicidas, sendo o glyphosate o herbicida 

mais utilizado mundialmente (Benbrook, 2016; Novotny, 2022). No Brasil, o glyphosate 

representou 54% das vendas de herbicidas em 2022 (266,09 mil toneladas de produto 

formulado), volume quatro vezes maior que do segundo colocado, o herbicida 2,4 D 

(IBAMA, 2025). O glyphosate também é o principal herbicida usado na limpeza das áreas 

no plantio convencional e na dessecação da vegetação em sistemas conservacionistas 

como Zero-Tillage ou Non-Tillage no Brasil (Agrofit, 2024; Oliveira et al., 2024), incluindo 

a dessecação de plantas do gênero Urochloa. As gramíneas do gênero Urochloa são 

amplamente utilizadas como forrageiras e plantas de cobertura do solo em plantio direto 

no Brasil, sendo importantes em toda região Neotropical, África Subsaariana e Sudeste 

Asiático (Fuglie et al., 2021).

O uso racional de herbicidas tem ganhado cada vez mais importância no cenário 

mundial, em uma perspectiva agronômica, a dependência do uso de herbicidas leva a 

problemas como redução da diversidade de plantas em agroecossistemas, deriva dos 

herbicidas em áreas vizinhas e seleção de plantas resistentes (Strehlow et al., 2020) e 

tolerantes aos herbicidas. Outro ponto é a preocupação ambiental em relação ao seu 

uso excessivo e/ou inadequado, capaz de gerar problemas como contaminação de 

corpos d’água, toxicidade para a microbiota do solo (dependendo do tipo de herbicida, 

dose aplicada, temperatura e tempo após a aplicação), resíduos no solo, água e cadeia 

alimentar e contaminação de humanos e animais (Das et al., 2024).

A adoção do controle químico envolve as etapas de diagnóstico da área, escolha 

do herbicida apropriado, aplicação e avaliação da eficácia de controle. A avaliação da 

eficácia de controle é fundamental no programa de manejo integrado de plantas daninhas 

e suas informações retroalimentam a base de dados para futuros tratamentos e ações 

de manejo (Oliveira et al., 2024). Atualmente, a avaliação de controle de plantas daninhas 

por herbicidas é feita a partir de avaliações visuais in loco por pessoa treinada, sendo 

atribuídas notas de controle em função da ação do produto sobre as plantas (Frans, 

1972; SBCPD, 1995; Ghimire et al., 2023). O controle também pode ser avaliado pela 

massa vegetal remanescente pós-tratamento herbicida, em que amostras da parte aérea 
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das plantas são coletadas e separadas em material vivo e material morto, possibilitando 

o cálculo da porcentagem de material morto pelo herbicida (Oliveira et al., 2024).

A avaliação visual por escala de notas da eficiência de controle de plantas daninhas 

por herbicidas (Frans, 1972; SBCPD, 1995; Ghimire et al., 2023) é dependente da 

experiência do avaliador, podendo se tornar demorada, ineficiente e imprecisa. A geração 

de modelos por aprendizado de máquina e sua implementação na criação de aplicativos 

pode tornar a avaliação mais rápida e confiável, considerando a subjetividade da 

avaliação humana.

Uma possível alternativa a esse método tradicional é o uso de imagens capturadas 

por smartphone, associado a índices de vegetação (IVs) e uso de inteligência artificial, 

sendo também uma solução mais acessível para captura de imagens ao uso de 

equipamentos de alto custo. O uso de análise computacional de imagens tem se 

difundido nas ciências agrárias, devido à sua potencialidade de automação e aumento 

da eficiência e precisão em diversos setores agrícolas (Sow et al., 2024; Ram et al., 

2024).

O tratamento computacional de imagens tem sido usado para diversos fins nas 

ciências agrárias, como na detecção de plantas de interesse frente à presença de plantas 

daninhas (Moazzam et al., 2023), para melhorar a precisão de aplicação de herbicidas 

(Asad e Bais, 2020), para avaliação do estado nutricional e hídrico de plantas (Salazar-

Reque et al., 2023), para identificação de injúrias de doenças em culturas (Nandhini et 

al., 2022), para desenvolvimento de sistemas de aplicação de herbicida inteligentes 

(Upadhyay et al., 2024) e até mesmo para o desenvolvimento de um robô autônomo para 

controle de plantas daninhas (Raja et al., 2023).

Uma importante ferramenta de inteligência artificial e aprendizado de máquina que 

pode ser utilizada para avaliar o controle de plantas daninhas são as árvores de decisão, 

entre as quais se destaca o Random Forest (RF), um algoritmo classificador de conjunto 

que trabalha com múltiplas árvores de decisão, selecionando aleatoriamente 

subconjuntos de amostras e variáveis de interesse, conseguindo lidar agilmente com 

dados de grandes dimensões e múltiplas colinearidades (Belgiu e Drăgu, 2016). O 

Random Forest tem várias aplicações na área agrícola, como diferenciação entre 

culturas de interesse e plantas daninhas (Gao et al., 2018), monitoramento e estimação 

de produtividade de culturas (Marconi et al., 2024), estimação do teor de umidade de 

plantas (Impollonia et al., 2022) e predição de produtividade de culturas usando dados 

de múltiplas fontes (Jhajharia e Mathur, 2023).
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Na literatura não encontramos informações sobre a avaliação do controle de 

plantas daninhas por herbicidas com uso de imagens e aprendizado de máquina. Assim, 

analisamos no presente estudo a geração de modelos de predição, tendo índices de 

vegetação como variáveis de entrada, capazes de estimar com precisão a eficiência de 

controle de U. brizantha pelo glyphosate por meio de imagens obtidas por smartphone. 

Os modelos gerados foram treinados e validados com dados de avaliações tradicionais 

baseados em notas de controle (Frans, 1972) e na biomassa remanescente pós 

aplicação do herbicida (Oliveira et al., 2024). A geração de modelos permite a predição 

da eficiência de controle do herbicida usado, com potencial de aplicação em avaliações 

de campo com vantagens sobre os métodos tradicionais utilizados. Os objetivos do 

estudo são: (1) Gerar índices de vegetação a partir de imagens de plantas de U. 

brizantha tratadas com diferentes doses de glyphosate com uso de imagens obtidas por 

smartphone. (2) Desenvolver e treinar modelos com uso de Random Forest como 

método de aprendizado de máquina, tendo os índices de vegetação como variáveis de 

entrada, em vistas a estimar a eficiência de controle de U. brizantha pelo glyphosate. (3) 

Validar os modelos de predição da eficiência de controle por herbicidas baseados em 

imagens obtidas por smartphone frente aos métodos tradicionais de avaliação da 

eficiência de controle de herbicidas. 

Materiais e Métodos

Experimento de campo e obtenção de dados
A área utilizada para avaliação do controle das plantas pelo herbicida é 

pertencente à Fazenda Experimental Hamilton de Abreu Navarro (FEHAN) do Instituto 

de Ciências Agrárias da UFMG, na cidade de Montes Claros, estado de Minas Gerais, 

Brasil (coordenadas geográficas 16° 40' 49,4" S e 43° 50' 20,1" W), com infestação 

uniforme de Urochloa brizantha. Para realizar o controle, aplicaram-se as doses de 144, 

288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha-1 de glyphosate, mais uma testemunha sem 

aplicação de herbicida. A área experimental total foi dividida em sete faixas de 5 x 30 m, 

sendo cada dose aplicada em uma faixa. Cada faixa foi dividida em 20 parcelas de 7,5 

m2 (5 x 1,5 m).
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As plantas da área foram roçadas e deixadas em livre crescimento por 60 dias. A 

aplicação das doses de glyphosate foi realizada sobre as plantas de U. brizantha quando 

essas atingiram entre 40,4 ± 0,87 cm de altura. A aplicação foi realizada com pulverizador 

costal munido de lança com ponta de pulverização (modelo TTI11002, Teejet, Wheaton, 

USA) e válvula de pressão constante de 200 kPa (modelo U7466.00, Guarany, Itu, 

Brasil), calibrada para aplicação de 98,5 L ha-1. Durante a aplicação, as condições 

ambientais médias apresentavam velocidade do vento de 2,9 km h-1, temperatura de 

19,1oC e umidade relativa do ar de 68%.

As avaliações de eficácia do controle em cada parcela ocorreram aos 7, 15 e 30 

dias após a aplicação do herbicida (DAH), utilizando avaliação visual com escala de 

notas, conforme Frans et al. (1972). Cada parcela recebeu uma nota de controle de 0 a 

100% de três avaliadores experientes, em que 0 (zero) significa nenhum dano visível e 

100 significa a morte da planta. A nota de cada parcela foi a média das notas desses 

avaliadores para cada parcela. Também aos 7, 15 e 30 DAH foram obtidas imagens de 

cada parcela, utilizando a câmera de um smartphone (modelo Poco X3 Pro, Xiaomi, 

Beijing, China) equipado com o sensor de câmera Sony IMX 582 de 48 MP (modelo IMX 

582, Sony, Pathumthani, Tailândia). As imagens foram capturadas com uso de um 

suporte de madeira projetado para segurar o smartphone e manter a câmera estável 

(Figura 1), sempre no período da tarde, devido à menor variação de luminosidade no 

local. O suporte foi movido de parcela em parcela, tirando duas fotos por parcela, de 

maneira que as imagens representassem a área da parcela da melhor forma possível, 

isto é, buscando capturar toda a área da parcela com exceção das bordas (0,5 m para a 

direita e 0,5 m para a esquerda). A altura de captura das imagens foi de 1,30 m, buscando 

manter a posição da câmera em 90° em relação ao solo. O smartphone foi configurado 

para a obtenção das imagens na resolução de 4000 x 3000 pixels, capturando as 

imagens no modo Pro (manual), com configurações de EV (Valor de exposição) em 0 

(zero), ISO em 200, foco infinito, WB (balanço de branco) em 5200 K e S (Velocidade do 

obturador) em 1/2500 s.
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Figura 1. Suporte projetado para captura das imagens em cada parcela após a aplicação 

do herbicida.

Após a última avaliação de controle e a última sessão de fotos (30 DAH), coletou-

se amostras representativas das plantas de cada parcela, a fim de determinar a massa 

seca (dessecada pelo herbicida) da parte aérea das plantas de U. brizantha. Para a 

definição da área de amostragem em cada parcela, utilizou-se um quadrado de 1 m2. 

Após a coleta, as amostras foram separadas em material vivo e material morto 

(dessecado pelo herbicida). Esses materiais foram colocados em sacos de papel kraft e 

levados à estufa para secagem a 65°C por 72 horas. Depois, pesou-se a massa seca 

dos materiais e calculou-se o que foi considerado como controle real (material morto) 

pelo glyphosate, conforme Equação 1.

 𝐶𝑜𝑛𝑡𝑟𝑜𝑙𝑒 𝑟𝑒𝑎𝑙 =  𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙 𝑀𝑜𝑟𝑡𝑜𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙 𝑀𝑜𝑟𝑡𝑜+𝑀𝑎𝑡𝑒𝑟𝑖𝑎𝑙 𝑉𝑖𝑣𝑜          (Equação 1)

Análise computacional das imagens

Tratamento e segmentação das imagens

Todas as análises computacionais foram feitas com o auxílio do software R (R Core 

Team, 2024). Para a análise das imagens (Figura 2), foi utilizado o pacote ExpImage 

(Azevedo, 2024). Para importar as imagens no software R, foi utilizada a função 

read_image(). A fim de ampliar o banco de dados, cada imagem foi dividida em quatro. 
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Para isso, foi utilizada a função crop_image(). As 3360 imagens obtidas (20 parcelas x 7 

doses x 2 fotos por parcela x 4 replicatas x 3 avaliações) foram divididas em duas 

amostras, sendo uma de treinamento e outra de validação. Para compor a amostra de 

treinamento, foram utilizadas 2352 imagens (70%) selecionadas aleatoriamente, as 

demais imagens compuseram a amostra de validação. Para a segmentação das 

imagens, a fim de separar os pixels correspondentes às plantas (foreground) e solo 

(background), considerou-se o índice VARI (Gitelson et al., 2002) e o algoritmo de Otsu 

(Otsu, 1979) por meio das funções gray_scale() e segmentation().

Figura 2. Fluxograma dos passos envolvidos na análise de imagens por Random Forest 

na avaliação do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.
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Obtenção de índices e ajuste do modelo

Após a segmentação, foram estimados 27 índices (Tabela 1) para todos os pixels 

correspondente às plantas (foreground). Para cada imagem, foi computada a média dos 

pixels para os índices estimados. Para a obtenção dos índices, foi utilizada a função 

gray_scale(). Posteriormente, foi feita a normatização de cada índice para os valores 

obtidos nas imagens. Esta etapa é necessária para que nenhuma variável tenha mais 

importância que a outra devido apenas à diferença nas escalas. Para isso, foi utilizada a 

função normalizeData() do pacote RSNNS (Bergmeir e Benitez, 2012).

Tabela 1. Índices estimados em imagens obtidas por smartphone na avaliação do 

controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

 

 

r/g (red/green ratio)  

r/b (red/blue ratio)

g/r (green/red ratio)

g/b (green/blue ratio)  

b/r (blue/red ratio)
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b/g (blue/green ratio)

ouhaichi et al., 

2001

)

itelson et al., 

2002

et al., 

1995

endig et al., 2015

A fim de ajustar modelos para a predição da nota visual de controle e da massa 

vegetal morta pelo herbicida (controle real) associada a cada parcela, utilizou-se a 
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metodologia Random Forest (RF). Para isso, utilizou-se o pacote randomForest (Liaw e 

Wiener, 2002) considerando-se como variáveis de entrada os 27 índices estimados. Para 

testar a importância de cada um dos índices no ajuste do modelo, utilizou-se a função 

importance(). A fim de melhorar a precisão, a robustez e a generalização do modelo, foi 

usado o método ensemble. Para isso, foram ajustados 100 modelos de RF e, 

posteriormente, considerou-se a média da variável de saída correspondente a cada 

imagem.

Análise estatística

Todas as análises estatísticas foram feitas com o auxílio do software R (R Core 

Team, 2024). Para o estudo da associação existente entre os índices, foi estimada a 

correlação de Pearson com o auxílio da função cor() do pacote stats (R Core Team, 

2024). Para a apresentação destas estimativas de correlação por meio de um gráfico, 

utilizou-se o pacote corrplot (Wei e Simko, 2021). A fim de verificar a associação entre 

os valores de cada índice e as variáveis dependentes (nota visual e massa seca (controle 

real)) estimou-se a correlação de Pearson entre eles. Também, calculou-se o coeficiente 

de determinação a partir dessas correlações. Esses coeficientes de correlação e de 

determinação foram apresentados por meio de gráfico de barras com uso do pacote 

ggplot2 (Wickham, 2016).

A eficiência do modelo de Random Forest ajustado foi verificada pelo coeficiente 

de determinação obtido entre os valores reais e preditos, tanto para a amostra de 

validação como para a de treinamento. Foram ajustados modelos de regressão 

polinomial de primeiro grau com o auxílio da função lm() do pacote stats e os respectivos 

valores obtidos do coeficiente de determinação r2 (R Core Team, 2024). Para apresentar 

estes dados, foram gerados gráficos de dispersão com o auxílio do pacote ggplot2 

(Wickham, 2016). Já para apresentar os dados das importâncias dos índices no ajuste, 

foram utilizados gráficos de barra com uso deste mesmo pacote.

Também foi analisada a robustez dos modelos ao overfitting. O overfitting ocorre 

quando a árvore de decisão se torna dependente de aspectos irrelevantes encontrados 

nos dados de treinamento, de forma que o seu poder de lidar com dados diferentes 

(novos dados) é prejudicado (Bramer, 2013), levando a um mal desempenho do modelo 

na validação. Portanto, um desempenho ruim nas amostras de validação indica 

problemas com overfitting, enquanto um desempenho satisfatório nessas amostras 
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indica a robustez do modelo contra esse fenômeno e sua capacidade de generalização 

para novos dados.

Resultados

O controle da população de plantas daninhas foi excelente (>91%) em resposta à 

aplicação das duas maiores doses de glyphosate aos 30 DAH (Figura 3). O 

comportamento da linha de tendências entre o controle por avaliação visual por escala 

de nota foi similar ao observado pela avaliação da massa vegetal dessecada pelo 

herbicida, considerada como controle real (Figura 3).

Figura 3. Valores obtidos para notas visuais de controle e controle real (material morto 

pelo herbicida) para controle de Urochloa brizantha com diferentes doses de glyphosate.

Os índices de vegetação com fórmulas que propuseram relações semelhantes 

(razões entre as mesmas bandas, destaque para bandas específicas, etc.) tiveram alta 

correlação direta entre si, como os pares GLI e RGBVI (destacaram a banda do verde 

em detrimento das demais de forma semelhante) e NGRDI e VARI (destaque para banda 

do verde e razão semelhante entre bandas). Índices que propuseram relações invertidas 
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tiveram alta correlação negativa, como o par SCI e NGRDI (um destacou a banda do 

vermelho em relação à banda do verde e o outro o inverso) e o par HI e GLI (um destacou 

a banda do verde e outro a banda do vermelho) (Figura 4).

Figura 4. Estimativas da correlação de Pearson entre índices obtidos em imagens para 

a avaliação do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

A correlação de Pearson entre cada índice de vegetação e as notas visuais de 

controle foi calculada, conforme apresentado na Figura 5.  Os índices S, ExG, g/r, VARI, 

MGRVI, MPRI, NGRDI, RGBVI e GLI, representados em barras vermelho escuro (Figura 

5a), apresentaram alta correlação inversamente proporcional com as notas de controle 

(acima de 0,90) e coeficientes de determinação entre 82 e 89% (Figura 5b). Os índices 

SCI, b/g, r/g e HI apresentaram correlação diretamente proporcional acima de 0,90 com 

as notas de controle e coeficientes de determinação entre 83 e 87% (Figura 5). Para os 
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índices SI, b/r e HUE, foram obtidos coeficientes entre 72 e 77%. Para todos os outros 

índices observaram-se coeficientes de determinação abaixo de 60% (Figura 5b). 

Figura 5. Estimativas da correlação de Pearson (a) e coeficiente de determinação (b) no 

estudo da associação entre os índices obtidos com uso de imagens de smartphone e o 

controle obtido por notas visuais, baseado na escala de Frans et al. (1972), para 

Urochloa brizantha submetida a aplicação de glyphosate.

A análise de regressão linear, para a avaliação da qualidade do ajuste do Random 

Forest, mostrou uma associação direta significativa entre as notas de controle preditas 

pelo modelo e as notas observadas no treinamento, apresentando um coeficiente de 

determinação de 91,76%, indicando alta capacidade do modelo em gerar previsões com 

base nas imagens (Figura 6a). Para a amostra de validação, observou-se um valor ainda 

maior para o coeficiente de determinação (92,31%), confirmando o potencial do modelo 

em fazer previsões da nota de controle com base em imagens de smartphone (Figura 

6b).
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Figura 6. Avaliação da qualidade do ajuste do Random Forest na estimação das notas 

associadas à avaliação do controle de Urochloa brizantha com glyphosate para a 

amostra de treinamento (a) e validação (b).

A importância estatística de cada índice de vegetação para o modelo é apresentada 

na Figura 7. Para esse modelo, os dois índices mais importantes foram o GLI e o HI, 

sendo a importância dos demais inferior a 10% para o modelo ajustado (Figura 7).
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Figura 7. Importância dos índices no ajuste do Random Forest e intervalo de confiança 

da média a 5% de significância pelo teste t na estimação das notas associadas à 

avaliação do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

Para as estimativas da correlação de Pearson entre cada índice e o nível de 

controle real (material morto pelo herbicida), observou-se alta correlação inversamente 

proporcional com o controle real (acima de 0,90) e coeficientes de determinação entre 

84 e 89% para os índices SI, VARI, ExG, MPRI, NGRDI, g/r, MGRVI, S, GLI e RGBVI 

(Figura 8). Para os índices b/g, SCI, b/r, HI e r/g, observou-se correlação diretamente 

proporcional acima de 0,90 com o controle real e coeficientes de determinação entre 82 

e 88% (Figura 8). Os índices HUE, g/b e r/b apresentaram coeficientes de determinação 

entre 67 e 77%. Todos os outros índices apresentaram coeficientes de determinação 

inferiores a 60% (Figura 8b).
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Figura 8. Estimativas da correlação de Pearson (a) e coeficiente de determinação (b) no 

estudo da associação entre índices obtidos em imagens e o controle real (material morto) 

de Urochloa brizantha com glyphosate.

A avaliação da qualidade do ajuste do Random Forest para a estimação do controle 

real indicou correlação substancial entre os valores de controle real estimados pelo 

modelo e os valores de controle real observados no treinamento, apresentando 

coeficiente de determinação do ajuste de 88,05% (Figura 9a). Para a amostra de 

validação, o modelo foi ainda mais eficiente, estimando com ainda mais precisão os 

valores de controle real, verificando-se 90,33% de capacidade do modelo em explicar 

variações na variável dependente e alta precisão nas previsões feitas com base nos 

índices de vegetação (Figura 9b), significando que os valores de controle calculados pelo 

modelo são muito próximos dos valores de controle real obtidos pela massa do material 

morto de U. brizantha.



52

Figura 9. Avaliação da qualidade do ajuste do Random Forest na estimação do controle 

real (massa de Urochloa brizantha morta pela ação do herbicida) pelo glyphosate para a 

amostra de treinamento (a) e validação (b).

A importância estatística de cada índice para o modelo de estimação do controle 

real é apresentada na Figura 10. Os índices HI, b/g e RGBVI foram os mais importantes 

para o modelo, ou seja, tiveram maior impacto na capacidade do modelo de fazer 

previsões.
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Figura 10. Importância dos índices no ajuste do Random Forest e intervalo de confiança 

da média a 5% de significância pelo teste t na estimação do controle real (massa de 

Urochloa brizantha morta pela ação do herbicida) pelo glyphosate.
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Discussão

O uso de análise de imagens de smartphone por Random Forest (RF), tendo 

índices de vegetação como variáveis de entrada, possibilitou desenvolver modelos 

capazes de avaliar com precisão o controle das plantas daninhas pelo herbicida. Esta 

pesquisa traz resultados inéditos na avaliação de controle de plantas daninhas por 

glyphosate com uso de imagens. Alguns trabalhos usaram análise de imagens com RF 

com plantas daninhas para identificação de espécies (Mkhize et al., 2023; Gao et al., 

2018); mapeamento de infestação (Panduangnat et al., 2024; Anderegg et al., 2023) e 

monitoramento de sistemas de manejo (Caras et al., 2024), mas, até onde encontrado 

pelos autores deste estudo, nenhum com objetivo de avaliar a eficiência do controle de 

plantas daninhas por herbicidas utilizando imagens de smartphone.

A matriz de correlação entre índices (Figura 4) permitiu identificar índices 

redundantes para a avaliação de controle, considerando que índices com alta correlação 

entre si (positiva ou negativa) têm utilidade similar para a avaliação de controle. Assim, 

caso ocorra algum problema em um ou mais índices, pode-se recorrer a índices similares 

a eles. Por exemplo, os casos dos índices r/g e RGBVI, que possuem alta correlação 

inversamente proporcional entre si, e o par r/g e SCI, que possui alta correlação 

diretamente proporcional entre si. Com isso, se o índice r/g, por exemplo, não estiver 

disponível, pode ser substituído por um dos seus índices redundantes (Figura 4).

De acordo com os gráficos de correlação linear de Pearson entre os índices e as 

notas de controle (Figura 5) e entre os índices e o controle real (massa morta de planta 

daninha pelo efeito herbicida), mostrado na Figura 8, constata-se que a maioria dos 

índices utilizados são úteis para avaliação do controle por meio das imagens. O uso de 

mais índices com boa correlação com a variável resposta contribuiu significativamente 

para o bom ajuste do RF, como observado por Ramos et al. (2020).

Os modelos desenvolvidos com árvores de decisão alcançaram alta capacidade 

em fazer previsões com base nas imagens de smartphone (r2 acima de 0,90 para o 

modelo de previsão de notas de controle e em média 0,89 para o modelo de previsão 

que utilizou dados do controle real) e se mostraram robustos contra o overfitting, tendo 

ótimo desempenho tanto na amostra de treinamento como na amostra de validação 

(Figuras 6 e 9). Portanto, o bom desempenho dos modelos propostos com os dados de 

validação confirma sua capacidade de generalização e aplicação em novos dados 

(Figuras 6 e 9). Apesar de vários algoritmos de aprendizado de máquina poderem ter 
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problemas com overfitting (inclusive o RF), o RF é considerado preciso e robusto contra 

esse tipo de problema, devido à sua aleatoriedade, ao grande número de árvores de 

decisão envolvidos no processo e à independência entre elas (Belgiu e Drăgu, 2016; 

Zaimes et al., 2019; Jhajharia e Mathur, 2023).

Índices de vegetação com maior importância estatística tiveram maior impacto na 

capacidade do modelo de fazer previsões, ou seja, permitiram estimar com maior 

precisão o nível de controle das plantas. Isso permite selecionar quais índices são mais 

importantes para o modelo e, consequentemente, quais se adequam melhor ao objetivo 

de prever o nível de controle. Além disso, é possível otimizar futuros processos, 

eliminando índices de vegetação pouco úteis para a estimação de modelos de Random 

Forest para o fim de avaliação de eficácia do controle de plantas daninhas com 

glyphosate.

Observando-se os gráficos de correlação (Figuras 5 e 8), é possível perceber que 

os índices calculados por meio de equações lineares tiveram resultados inferiores aos 

índices calculados com razões, isso provavelmente se deve ao fato de que as operações 

de divisão entre os componentes de cor tornam os índices mais robustos a variações de 

luz em relação aos índices que usam apenas operações lineares, como discutido por 

Salazar-Reque et al. (2023) no contexto de análise temporal de índices de vegetação 

calculados a partir de imagens aéreas RGB. A presença desses índices como variáveis 

de entrada pode explicar o porquê os modelos foram robustos contra a variação de 

luminosidade das imagens, mantendo sua capacidade de estimação do controle, mesmo 

com imagens consideravelmente mais claras ou mais escuras.

Apesar dos bons resultados na estimação dos modelos de RF, é importante dizer 

que a precisão do modelo depende do sucesso da segmentação das imagens. No caso 

deste estudo, o algoritmo de Otsu foi utilizado como método de segmentação, que 

assume que existe uma variação dos valores de pixels entre diferentes classes de 

objetos (Otsu, 1979). Se as imagens capturadas tiverem muitas plantas que não são de 

interesse para a avaliação de controle ou se estiverem presentes objetos que possam 

ser confundidos com uma planta saudável ou morta, de forma que dificulte um contraste 

bem definido entre planta de interesse e fundo (objetos ou outras plantas irrelevantes 

para a avaliação), a segmentação pode enfrentar problemas, reduzindo a precisão dos 

índices de vegetação e, consequentemente, das estimativas do modelo. Entretanto, esse 

problema pode ser resolvido buscando-se focar a câmera diretamente para a planta de 
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interesse, evitando a presença de objetos ou outras plantas de cores similares na 

imagem.

Outro ponto importante é a generalização dos modelos para a avaliação de controle 

de outras plantas daninhas e/ou com uso de outros herbicidas. Considerando-se que a 

avaliação proposta com uso dos modelos de RF baseia-se na variação de cor de uma 

planta para dizer se ela está saudável ou morta, utilizando indicadores matemáticos 

(índices de vegetação) para realizar essa medição, é possível inferir que os modelos 

gerados se aplicam a qualquer planta que apresente variação de cor entre os estados 

de saudável e morta (como a cor verde quando saudável e próxima de cinza quando 

morta). Quanto aos herbicidas, por provocarem a morte da planta e, em geral, não 

variarem entre si na característica de cor da planta, isto é, não alterarem 

significativamente a variação de cor já esperada de uma planta saudável à morta, 

também é possível dizer que os modelos propostos também se aplicam a plantas 

dessecadas com diferentes herbicidas, como o dicamba e o glufosinato de amônio 

(Ghimire et al., 2023), o atrazine (Traxler et al., 2023), o 2,4 D (Brochado et al., 2022) e 

o próprio glyphosate (Ferreira et al., 2023), por apresentarem sintomas muito parecidos 

no que tange à alteração de cor das plantas com o progresso de seus efeitos sobre elas.

Acredita-se que o estágio de desenvolvimento da planta também não altere a 

capacidade de predição de controle do modelo, considerando que os herbicidas podem 

ter menos sucesso no controle de acordo com o estágio de desenvolvimento da planta 

(Ferreira et al., 2023), isso somente implicaria menor dano a ela e, caso houver variação 

de cor na planta (mesmo que pequena), isso seria detectado pelo modelo, principalmente 

por ser treinado com índices de vegetação, que são utilizados exatamente para capturar 

variações de cor nas plantas.

Também é importante destacar a facilidade de obtenção das imagens com 

smartphone. Em muitos casos, a obtenção de imagens para aplicações da inteligência 

artificial na agricultura emprega o uso de aeronaves não tripuladas acopladas a câmeras 

específicas (Jin et al., 2024; Ribeiro et al., 2024; Pang et al., 2020; Yang et al., 2021; 

Enciso et al., 2019), o que dificulta o uso por grande parte dos produtores e aumenta o 

custo de implantação, enquanto com uso do smartphone, a obtenção das imagens se 

torna mais fácil e acessível.

Os resultados do presente estudo confirmam a efetividade e precisão do Random 

Forest na avaliação da eficiência no controle de plantas daninhas por glyphosate, com 

uso dos índices de vegetação como variáveis de entrada. Além disso, o uso do 
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smartphone na captura das imagens torna a obtenção dos dados mais simples e pode 

facilitar a popularização do seu uso na avaliação de controle de plantas daninhas, com 

a criação de aplicativos que podem ser baixados facilmente para o dispositivo, em que o 

usuário pode fazer o upload da imagem e ter o valor da nota de controle 

instantaneamente. A avaliação via smartphone proporcionaria maior confiabilidade e 

rapidez à avaliação de controle, independente do avaliador, evitando os problemas 

recorrentes da subjetividade humana e tornando o processo mais barato, considerando 

que o uso de um aplicativo móvel é menos oneroso que a contratação de um profissional 

para a avaliação. Os modelos podem ser implementados diretamente no aplicativo, já 

treinados, sendo possível realizar o processamento mesmo sem conexão à internet.

Conclusões

O uso do Random Forest como método de aprendizado de máquina e dos índices 

de vegetação como variáveis de entrada possibilita a criação de modelos capazes de 

estimar com alta precisão (r2 acima de 0,90) a eficiência de controle de U. brizantha pelo 

glyphosate.

Os modelos desenvolvidos se mostraram robustos contra o overfitting e obtiveram 

r2 acima de 0,90 para as amostras de validação, confirmando seu potencial de 

generalização e de uso em novos dados.

As imagens capturadas pelo smartphone atenderam satisfatoriamente ao 

propósito do estudo e as descobertas indicam a possibilidade de operacionalização da 

avaliação de controle de plantas daninhas com uso de aplicativos móveis.
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4.2. Artigo 2 - Análise computacional de imagens de drones na avaliação do 
controle de plantas daninhas por glyphosate
Artigo elaborado conforme normas da revista Computers and Electronics in Agriculture

ANÁLISE COMPUTACIONAL DE IMAGENS DE DRONES NA AVALIAÇÃO DO 
CONTROLE DE PLANTAS DANINHAS POR GLYPHOSATE

RESUMO

O setor agrícola tem se modernizado, incorporando tecnologias inovadoras para 
melhorar e otimizar seus processos de produção. Um dos principais desafios da 
agricultura é o controle de plantas daninhas. Atualmente, a avaliação da eficácia do 
controle químico é realizada in loco por meio de avaliação visual humana, o que pode 
torná-la ineficiente, imprecisa e demorada. Este estudo tem como objetivo propor 
modelos gerados por Random Forest capazes de avaliar a eficácia do controle de plantas 
daninhas pelo herbicida glyphosate. As imagens foram obtidas por drone, em quatro 
diferentes alturas, em uma área com infestação de Urochloa brizantha. Para estratificar 
o controle, aplicou-se as doses de 0, 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha-1 de 
glyphosate. Foram utilizados 27 índices de vegetação como variáveis de entrada do 
modelo, de forma a estimar o controle das plantas daninhas com base nos dados da 
avaliação visual humana. Os modelos gerados apresentaram valores de r2 superiores a 
90% para todas as alturas de coleta de imagens, tanto nas amostras de treinamento 
como nas amostras de validação. O elevado desempenho dos modelos nas amostras de 
validação confirma sua robustez e capacidade de generalização para novos dados. O 
voo na maior altura testada consumiu quatro vezes menos tempo de voo e gerou um 
volume de imagens 41,5 vezes menor que a menor altura, o que leva à uma considerável 
economia no custo geral da avaliação. Este estudo propõe uma solução inovadora e 
inédita para a avaliação de eficácia do controle de plantas daninhas.

Palavras-chave: índices de vegetação, inteligência artificial, aprendizado de máquina, 
herbicida.
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COMPUTATIONAL ANALYSIS OF DRONE IMAGES IN THE WEED CONTROL 
EVALUATION USING GLYPHOSATE

ABSTRACT

The agricultural sector has been modernizing, incorporating innovative technologies to 
improve and optimize its production processes. One of the main challenges in agriculture 
is the weed control. Currently, the efficacy of chemical control is evaluated on-site via 
human visual evaluation, which can make it inefficient, inaccurate, and time-consuming. 
This study aims to propose models generated by Random Forest, capable of evaluating 
the efficacy of weed control using the herbicide glyphosate. The images were obtained 
by drone, at four different heights, in an area with Urochloa brizantha infestation. To 
stratify the control, doses of 0, 144, 288, 576, 864, 1152 and 1440 g a.e. ha-1 of glyphosate 
were applied. Twenty-seven vegetation indices were used as input variables for the 
model, in order to estimate weed control based on human visual evaluation data. The 
generated models presented r2 values greater than 90% at all image collection heights, 
both in the training and validation samples. The high performance of the models in the 
validation samples confirms their robustness and ability to generalize to new data. The 
flight at the highest tested height consumed four times less flight time and generated an 
image volume 41.5 times smaller than the lowest height, which leads to considerable 
savings in the overall cost of the evaluation. This study proposes an innovative and novel 
solution for evaluating the efficacy of weed control.

Keywords: vegetation indices, artificial intelligence, machine learning, herbicide.
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Introdução

Assim como diversos setores, a agricultura tem se modernizado e incorporado 

novas tecnologias para a melhoria e otimização de seus processos de produção. A 

agricultura de precisão, com o uso de sistemas de posicionamento globais, sensores, 

câmeras, equipamentos e softwares avançados, possibilita a coleta e análise de dados 

específicos que permitem uma visão detalhada das condições de interesse do ambiente 

de forma a proporcionar maior precisão e eficiência na agricultura (Busse et al., 2014; 

Jensen et al., 2012; Pedersen et al., 2004). 

Junto à adoção da agricultura de precisão se destacam os avanços do uso da 

inteligência artificial (IA) na agricultura moderna, trazendo soluções inovadoras para o 

setor agrícola. Com o uso de técnicas de aprendizado de máquina, como redes neurais 

e árvores de decisão, a IA permite o processamento de grande volume de dados para 

diversos fins, como manejo de doenças (Hu et al., 2024), otimização da irrigação (Preite 

e Vignali, 2024), e avaliação do estado nutricional e hídrico de plantas (Salazar-Reque 

et al., 2023).

O uso de IA na agricultura muito frequentemente é aliado ao uso de drones, por 

serem equipamentos capazes de capturar imagens que podem revelar informações 

importantes sobre o estado das plantas, solo e entorno, possibilitando a identificação de 

áreas afetadas por problemas e intervenções mais eficazes e direcionadas (Nazeer et 

al., 2024; Eladl et al., 2024; Ampatzidis et al., 2020). Quando equipados com câmeras 

multi e hiperespectrais, esses equipamentos podem capturar informações ainda mais 

específicas, o que, em geral, proporciona maior precisão (Amarasingam et al., 2024). 

Entretanto, essas câmeras especiais geralmente são muito caras, o que pode limitar sua 

adoção para grande parte dos produtores. Neste estudo, optou-se por utilizar apenas 

câmeras comuns (RGB), que capturam apenas as bandas do visível, a fim de garantir 

maior acessibilidade e menor custo.

Para lidar com o grande volume de dados dessas imagens, algoritmos de 

aprendizado de máquina têm sido amplamente utilizados para analisar e obter 

informações na agricultura (Alaoui et al., 2024; Guduru et al., 2023). Dentre eles, 

destaca-se o Random Forest (RF), conhecido pela sua capacidade de lidar bem com 

grandes volumes de dados, ter alta eficiência de predição, ser flexível, tolerar bem 

outliers e ruído, além de ser robusto contra o overfitting, um problema comum em outros 

algoritmos de IA (Setargie et al., 2023; Aria et al., 2021; Zaimes et al., 2019). O RF é um 
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algoritmo que trabalha com múltiplas árvores de decisão independentes, capaz de lidar 

com dados de grandes dimensões e com muitas colinearidades (Belgiu e Drăgu, 2016). 

Na agricultura, o RF tem sido utilizado com inúmeros objetivos, como estimar a 

produtividade de culturas e a eficiência do uso de nutrientes (Asamoah et al., 2024), 

detectar doenças em plantas (Ishengoma e Lyimo, 2024), avaliar a fertilidade do solo 

(Shahare et al., 2024), estimar indicadores de qualidade de plantas (Polimena et al., 

2024) e identificar pontos críticos de risco e fatores de influência de metais pesados em 

solos agrícolas (Xu et al., 2024).

A agricultura de precisão e o uso da IA têm trazido importantes avanços também 

na proteção de cultivos contra o ataque de pragas (Mngadi et al., 2024), fitopatógenos 

(Shubhika et al., 2024) e de plantas daninhas. O manejo de plantas daninhas é um dos 

principais desafios na agricultura moderna, representando importante parcela dos custos 

de produção de diferentes sistemas de cultivo. As plantas daninhas competem com as 

culturas por recursos essenciais, como luz, água e nutrientes, além de causarem outros 

efeitos negativos não relacionados à competição (Anuch Tiranti et al., 2025; Li e Denich, 

2024; Venkataraju et al., 2023). Grande parte da produção agrícola mundial é perdida 

por causa dessas plantas (Oerke, 2006). O método mais utilizado para o controle de 

plantas daninhas é o controle químico com herbicidas, sendo o glyphosate a molécula 

herbicida mais utilizada mundialmente (Benbrook, 2016; Novotny, 2022).

Após a aplicação de um herbicida, é de suma importância que haja a avaliação 

da eficácia de sua ação. Atualmente, a metodologia mais utilizada para realizar essa 

avaliação é por meio de avaliações visuais in loco com uso de uma escala de notas que 

varia de 0 a 100% (Frans, 1972). Entretanto, essa metodologia apresenta problemas 

como a subjetividade da avaliação humana, a impossibilidade de avaliação precisa de 

grandes áreas e a dependência total da experiência do avaliador, o que pode tornar a 

avaliação ineficiente, imprecisa e demorada. Uma possível alternativa a essa 

metodologia é a utilização de inteligência artificial e índices de vegetação para, a partir 

de imagens de drone, avaliar-se a eficiência do controle das plantas daninhas pelo 

herbicida. Nossa hipótese é que essa abordagem permitirá avaliar, com precisão, a 

eficácia do controle das plantas daninhas por meio das imagens de drone.

Este estudo tem por objetivo propor modelos gerados por Random Forest capazes 

de avaliar a eficácia do controle de plantas daninhas pelo herbicida glyphosate, utilizando 

índices de vegetação como variáveis de entrada, a partir de imagens capturadas por 

drone em quatro diferentes alturas.



68

Materiais e Métodos

Experimento de campo e obtenção de dados de controle e de imagens

No presente estudo, foi utilizada uma área de pousio de cultivo formada com 

Urochloa brizantha, pertencente à Fazenda Experimental do Instituto de Ciências 

Agrárias da UFMG, na cidade de Montes Claros, estado de Minas Gerais, Brasil 

(coordenadas geográficas 16° 40' 49,4" S e 43° 50' 20,1" W). O controle das plantas foi 

realizado com as doses 144, 288, 576, 864, 1152 e 1440 g e.a. ha-1 de glyphosate 

(Roundup Original Mais®, Monsanto do Brasil, São José dos Campos, Brasil), sendo 

mantida uma testemunha sem aplicação do herbicida. A área do experimento foi dividida 

em sete faixas e cada faixa possuía 20 parcelas de 7,5 m2 cada (Figura 1). O glyphosate 

foi aplicado sobre U. brizantha quando as plantas atingiram cerca de 40 cm de altura e 

estavam em boas condições de crescimento vegetativo. 

A aplicação das doses de glyphosate foi realizada utilizando um pulverizador 

costal manual equipado com ponta de pulverização (modelo TTI11002, Teejet, Wheaton, 

USA) e válvula de pressão constante a 200 kPa (modelo U7466.00, Guarany, Itu, Brasil), 

calibrado para aplicação de 98,5 L ha-1. As condições ambientais médias no momento 

da aplicação eram: velocidade do vento de 2,9 km h-1, temperatura de 19,1°C e umidade 

relativa do ar de 68%.

O controle das plantas foi avaliado visualmente por escala contínua de notas, 

conforme metodologia proposta por Frans (1972), em que cada parcela recebeu uma 

nota de controle de 0 a 100% aos 7, 15 e 30 dias após a aplicação do herbicida (DAH). 

As avaliações visuais de controle foram realizadas por três avaliadores experientes e a 

nota final para cada parcela determinada pela média aritmética das três 

observações/avaliadores. Também aos 7, 15 e 30 DAH, com uso de um drone (modelo 

Phantom 4 Pro, DJI, Shenzhen, China) com sensor de câmera de 20 MP (CMOS 1”, DJI, 

Shenzhen, China), foram obtidas imagens das parcelas tratadas com herbicida. A 

obtenção das imagens foi realizada em voos aos 20, 40, 80 e 120 metros de altura, a fim 

de se investigar qual seria a melhor altura para a captura das imagens. O horário dos 

voos foi padronizado entre 10h da manhã e 12h, para reduzir a influência de 

sombreamento nas imagens. Durante os voos, as condições de luminosidade foram 

estáveis, variando entre nublado a parcialmente ensolarado. Os planos de voo foram 

feitos e conduzidos no software Map Pilot Pro. A sobreposição das imagens foi 
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configurada para 75% de sobreposição lateral e 75% de sobreposição frontal. Para 

melhorar a precisão da geolocalização da imagem, utilizou-se um sistema de RTK (Real-

Time Kinematic) (T20, TPS, Nova Lima, Brasil) integrado aos voos do drone. O GSD 

(Ground Sample Distance) representa o menor tamanho de objeto que pode ser 

distinguido na imagem, com base na altura de voo e nas características do sensor da 

câmera (Pang et al., 2020; He et al., 2012) e foi calculado a partir da Equação 1. As 

informações de duração, velocidade média, GSD e número de fotos capturadas em cada 

voo do drone, de acordo com a altura, estão na Tabela 1.

GSD =  Altura de vooDistância focal ∗ Largura do sensorLargura da imagem (1)  (Pang et al., 2020; He et al., 2012)

Figura 1. Imagem da área do experimento (ortomosaico) com as marcações das 

parcelas. Cada coluna representa uma faixa e cada retângulo representa uma parcela.
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Tabela 1. Duração, velocidade média, número de imagens geradas e GSD de cada voo 

do drone de acordo com a altura.

Após o processamento dessas imagens, foi gerada uma imagem final de cada voo 

e altura (ortomosaico). A geração dos ortomosaicos foi realizada com o software 

Pix4Dmapper, os pontos de controle (GCPs) utilizados apresentaram precisão de 0,020 

m.

Análise computacional das imagens

Tratamento e segmentação das imagens
As análises computacionais foram realizadas com o software R (R Core Team, 

2024). O pacote ExpImage (Azevedo, 2024) foi utilizado para realizar a análise das 

imagens (Figura 2). Foi obtida uma imagem para cada parcela no campo utilizando-se 

as funções  a imagem de cada parcela 

foi dividida em quatro, utilizando-se a função crop_image(), a fim de ampliar o banco de 

dados, totalizando 1680 imagens obtidas (20 parcelas x 7 dosagens x 4 replicatas x 3 

avaliações) em cada uma das alturas de voo. Das imagens obtidas, 70% delas foram 

selecionadas aleatoriamente para compor a amostra de treinamento (1176 imagens) e 

30% para a amostra de validação (504 imagens). Para a segmentação das imagens, 

com o objetivo de separar os pixels correspondentes ao solo e às plantas, utilizou-se o 

índice VARI (Gitelson et al., 2002) e o algoritmo de Otsu (Otsu, 1979) por meio das 

funções segmentation() e gray_scale().
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Figura 2. Fluxograma dos passos envolvidos na análise de imagens por Random Forest 

na avaliação do controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

Obtenção de índices e ajuste dos modelos

Depois da análise e segmentação, estimou-se 27 índices (Tabela 2) com base nos 

valores dos pixels do foreground (correspondentes às plantas). Para cada imagem, os 

valores dos índices estimados correspondem à média dos valores dos pixels da imagem. 

Os índices foram obtidos com uso da função gray_scale(). Depois disso, foi feita a 

normatização dos valores dos índices obtidos, com uso da função normalizeData() do 

pacote RSNNS (Bergmeir e Benitez, 2012). Isso foi feito para que nenhum índice tivesse 

maior importância que outro devido apenas à diferença de escalas. As principais funções 

utilizadas no processamento e os objetivos do seu uso estão na Tabela 3.
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Tabela 2. Índices calculados a partir de imagens obtidas por drone na avaliação do 

controle de Urochloa brizantha com glyphosate.

b  

b/g Blue/Green ratio

b/r Blue/Red ratio

BI Brightness Index

BIM
 

ExG Excess Green
et 

al., 1995

g

g/b Green/Blue ratio

g/r Green/Red ratio

gb Mean of green and blue

GLI Green Leaf Index
ouhaichi et al., 

2001

HI Hue Index

HUE Overall Hue Index

MGRVI
Modified Green Red 

Vegetation Index

MPRI
Modified Photochemical 

Reflectance Index

NGRDI
Normalized Green Red 

Difference Index

r
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r/b Red/Blue ratio

r/g Red/Green ratio

rb Mean of red and blue

rg Mean of red and green

rgb
Mean of red, green and 

blue

RGBVI
Red Green Blue 

Vegetation Index

endig et al., 

2015

S

SCI Soil Colour Index
athieu et al., 

1998

SI
Spectral Slope 

Saturation Index

VARI
Visible Atmospherically 

Resistant Index

Tabela 3. Principais funções utilizadas no R nas fases de tratamento e segmentação das 

imagens, obtenção de índices e ajuste do modelo.
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Para o ajuste dos modelos de predição de controle, foi utilizado o método de 

aprendizado de máquina por árvores de decisão Random Forest com uso do pacote 

randomForest (Liaw e Wiener, 2002). Considerou-se os 27 índices estimados como as 

variáveis de entrada para o algoritmo. Os modelos foram treinados para realizar a 

predição da nota de controle, ajustando-se aos dados das notas de controle atribuídas 

pelos três avaliadores. Foi ajustado um modelo para cada uma das quatro alturas de voo 

e, posteriormente, foi ajustado um modelo considerando todas as imagens, 

independentemente da altura, com o objetivo de verificar a possibilidade de que um único 

modelo fosse útil sem depender da altura de voo. Devido à aleatoriedade inerente aos 

algoritmos de inteligência artificial, a cada execução os valores estimados mudavam 

ligeiramente. Por isso, a fim de melhorar a precisão, a robustez e a generalização do 

modelo, foi usado o método ensemble. Logo, foram ajustados 100 modelos de RF e, 

posteriormente, considerou-se a média da variável de saída correspondente a cada 

imagem.

Análise estatística

As análises estatísticas deste estudo foram realizadas com o auxílio do software 

R (R Core Team, 2024). A associação existente entre os índices foi avaliada por meio 

da estimação da correlação de Pearson entre eles com uso do pacote stats (R Core 

Team, 2024). Essas correlações foram apresentadas em forma de uma matriz de 

correlação, gerada utilizando-se o pacote corrplot (Wei e Simko, 2021).  A associação 

entre os valores de cada índice e os valores das notas visuais foi analisada com a 
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estimação da correlação de Pearson e do coeficiente de determinação para cada 

correlação, apresentados em gráficos de barras gerados com uso do pacote ggplot2 

(Wickham, 2016).

Utilizou-se o coeficiente de determinação obtido da regressão linear entre os 

valores observados (notas visuais atribuídas pelos avaliadores) e os valores preditos 

(estimados pelo modelo) para verificar a eficiência dos modelos de Random Forest 

ajustados. Esses dados foram apresentados por meio de gráficos de dispersão gerados 

com o pacote ggplot2 (Wickham, 2016).

A importância de cada um dos índices para o ajuste do modelo foi dada pela 

função importance() do pacote randomForest (Liaw e Wiener, 2002). Essas estimativas 

foram apresentadas em gráficos de barra, sendo que os valores de importância 

apresentados correspondem à importância média desses índices obtidos nas 100 

execuções, acompanhados por uma barra que representa o intervalo de confiança 

(95%), calculado a partir do teste t.

Para analisar a robustez dos modelos ao overfitting, foi avaliado o desempenho 

preditivo dos modelos com os dados de validação, quanto maior seu desempenho, maior 

sua robustez. O overfitting ocorre quando o algoritmo se prende a aspectos irrelevantes 

dos dados de treinamento e perde sua capacidade de generalização e aplicação em 

novos dados (Bramer, 2013), por isso, um alto desempenho com dados não vistos no 

treinamento indica boa capacidade de generalização.
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Resultados

Índices de vegetação que utilizaram combinações de bandas de forma similar, em 

geral, apresentaram alta correlação positiva entre si (Figura 3), como o caso dos pares 

NGRDI e g/r (ambos buscaram destacar a banda do verde e atenuar a banda do 

vermelho) e BI e rgb (ambos buscaram capturar médias globais de cor, não focando em 

uma banda específica). Enquanto isso, índices que utilizaram combinações de bandas 

com objetivos opostos apresentaram correlação negativa entre si, como os pares VARI 

e r/g (o primeiro buscou destacar o efeito da banda do verde e o segundo buscou diminuí-

lo) e b/g e ExG (o primeiro tem por objetivo destacar a banda do azul em detrimento da 

banda do verde enquanto o segundo busca o contrário, destacar a banda do verde em 

detrimento das outras bandas) (Figura 3).
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Figura 3. Estimativas da correlação de Pearson entre índices de vegetação obtidos com 

uso de imagens de drone, a partir dos dados de todas as alturas, para a avaliação do 

controle de plantas daninhas com glyphosate em Urochloa brizantha.

As correlações de Pearson entre as notas visuais de controle e os índices de 

vegetação estimados, de acordo com a altura de voo, são apresentadas na Figura 4. A 

variação na altura de voo influenciou a correlação dos índices com as notas visuais, 

entretanto, observando-se os cinco primeiros índices com maior valor de correlação em 

cada altura, alguns índices se repetiram pelo menos duas vezes, sendo dos índices que 

apresentaram correlação linear diretamente proporcional com as notas visuais: HI, rb, 

HUE, r/g, SCI e b (com valores de correlação entre 0,91 e 0,84), e dos índices que 

apresentaram correlação linear inversamente proporcional: GLI, MGRVI, VARI, ExG, 

NGRDI e g/b, que apresentaram correlação com as notas entre 0,91 e 0,69 (Figura 4).

Também observou-se uma queda nos valores gerais de correlação dos índices 

com o aumento da altura, observando-se uma queda mais acentuada dos índices com 
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correlação inversamente proporcional com as notas visuais e uma queda menos 

acentuada dos índices com correlação positiva com as notas (Figura 4).

Figura 4. Estimativas da correlação de Pearson no estudo da associação entre notas 

visuais de controle e os índices de vegetação estimados em imagens obtidas por drone 

na altura de 20 (a), 40 (b), 80 (c) e 120 m (d) na avaliação do controle de Urochloa 

brizantha por glyphosate.

Considerando-se os cinco primeiros índices com maior valor do coeficiente de 

determinação r2 em cada altura, os índices que se repetiram pelo menos duas vezes 

foram o VARI, rb, HUE, HI, MGRVI e r/g, apresentando coeficientes de determinação 

entre 80 e 70% (Figura 5). Por outro lado, entre os cinco primeiros índices com menor 

valor de r2, os índices repetidos pelo menos duas vezes (com exceção do índice SI, que 

apresentou r2 próximo de zero) foram os índices S, r/b, b/r, g, BIM e SCI, com r2 entre 8 

e 60%.
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Figura 5. Estimativas do coeficiente de determinação considerando o modelo de 

regressão linear no estudo da associação entre notas visuais de controle e os índices de 

vegetação estimados em imagens obtidas por drone nas alturas de 20 (a), 40 (b), 80 (c) 

e 120 m (d) na avaliação do controle de Urochloa brizantha por glyphosate.

As regressões lineares apresentadas na Figura 6, realizadas para avaliar a 

qualidade do ajuste do Random Forest (RF), mostraram alta precisão dos modelos 

gerados (r2 maior que 90% para as amostras de treinamento e de validação) na previsão 

das notas visuais de controle de U. brizantha por glyphosate com uso dos índices de 

vegetação como variáveis de entrada. O RF conseguiu lidar bem com as diferenças dos 

dados decorrentes da altura (variação da qualidade das imagens e quantidade de dados 

disponíveis, por variação na resolução e consequente variação na quantidade de pixels) 

e manteve boa precisão, mesmo na maior altura, apresentando r2 de 90,20% para a 

amostra de treinamento e 90,84% para a amostra de validação (Figuras 6g e 6h).
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Figura 6. Avaliação da qualidade do ajuste do Random Forest na estimação das notas 

associadas à avaliação do controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de 

imagens de drone nas alturas de 20 (a, b), 40 (c, d), 80 (e, f) e 120 m (g, h) para a amostra 

de treinamento (a, c, e, g) e validação (b, d, f, h).

Os índices de vegetação GLI, r/g, HI e HI foram os de maior importância para o 

treinamento dos modelos nas alturas de 20, 40, 80 e 120 m, respectivamente (Figura 7).
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Figura 7. Importância dos índices de vegetação no ajuste do Random Forest com barras 

representando o intervalo de confiança da média a 5% de significância pelo teste t na 

estimação das notas visuais de controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de 

imagens obtidas por drone nas alturas de 20 (a), 40 (b), 80 (c) e 120 m (d).

Ajuste do modelo de predição de notas de controle independente da altura de voo

A análise das correlações de Pearson e dos coeficientes de determinação, 

considerando as regressões lineares das associações entre as notas de controle e os 

índices de vegetação, independente da altura, são apresentadas na Figura 8. Para as 

correlações de Pearson, observou-se que os índices que apresentaram correlações 

diretamente proporcionais com as notas variaram entre 0,87 (HUE) e 0,61 (g) e os que 

apresentaram correlações inversamente proporcionais variaram entre 0,85 (VARI) e 0,74 

(RGBVI), como mostrado na Figura 8a. Os índices r/b, S e b/r também apresentaram 

correlações negativas entre 0,45 e 0,53 (Figura 8a). O índice SI apresentou correlação 

próxima de zero com as notas (Figura 8a).

Observa-se que os índices que apresentaram maiores valores de r2 das 

associações foram: HUE, HI, r/g, VARI, rb, ExG e MGRVI, com valores de coeficiente de 

determinação entre 76 e 70% (Figura 8b). Os índices b, r, b/g, GLI, rgb, BI e gb 
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apresentaram valores de r2 entre 60 e 69% (Figura 8b). Todos os demais índices 

apresentaram r2 menores que 60% (Figura 8b).

Figura 8. Estimativas do coeficiente de correlação (a) e do coeficiente de determinação 

(b), considerando o modelo de regressão linear, no estudo da associação entre notas 

visuais de controle e os índices de vegetação estimados em imagens obtidas por drone, 

independente da altura, na avaliação do controle de Urochloa brizantha por glyphosate.

O modelo treinado para prever as notas de controle, independente da altura, 

apresentou r2 do ajuste entre os valores preditos e observados no treinamento de 91,33% 

(Figura 9a) e r2 de 90,91% entre os valores preditos e observados na validação (Figura 

9b), mostrando a alta capacidade do modelo em explicar as variações na variável 

dependente (notas visuais de controle) com uso dos índices de vegetação calculados, 

independentemente da altura de voo (Figura 9).
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Figura 9. Avaliação da qualidade do ajuste do Random Forest na estimação das notas 

associadas à avaliação do controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de 

imagens de drone, independente da altura, para a amostra de treinamento (a) e validação 

(b).

Os índices mais importantes para o ajuste desse modelo foram o HI, o r/g e o 

VARI, apresentando mais de 15% de importância cada (Figura 10).
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Figura 10. Importância dos índices no ajuste do Random Forest com barras 

representando o intervalo de confiança da média a 5% de significância pelo teste t na 

estimação das notas visuais de controle de Urochloa brizantha por glyphosate a partir de 

imagens obtidas por drone, independente da altura de voo.
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Discussão

Os modelos gerados por Random Forest (RF) foram altamente eficazes (r2 > 0,90) 

na avaliação da eficácia do controle das plantas daninhas pelo glyphosate, 

independentemente da altura de voo do drone testada (Figura 6). Além disso, o modelo 

gerado independente da altura (Figura 9) mostrou alta precisão nas predições das notas 

(r2 > 90%), o que permite dizer que o modelo pode ser usado em condições mais amplas, 

em situações nas quais os dados variem em termos de altura e/ou qualidade da imagem, 

dentro da faixa de 20 a 120 m de altura de voo.

A alta eficiência dos modelos gerados com as imagens capturadas em maiores 

alturas, como conseguido no presente estudo com 120 metros de altura, permite 

economia da bateria do equipamento e maior rendimento do voo/área avaliada. O voo 

na maior altura testada (120 metros) consumiu quatro vezes menos tempo de voo e 

gerou um volume de imagens 41,5 vezes menor que a altura de 20 metros (Tabela 1), o 

que resulta em menor gasto com mão de obra, menor desgaste do equipamento, menor 

capacidade exigida de armazenamento e redução considerável no tempo de 

processamento computacional das imagens, levando a uma economia no custo geral da 

avaliação, principalmente em áreas maiores.

Os modelos gerados se mostraram robustos contra o overfitting, como pode ser 

observado pelo bom desempenho dos modelos (r2 > 90%) nas amostras de validação 

(Figura 6). A robustez dos modelos contra esse problema é de suma relevância para sua 

aplicação em novos dados, tendo em vista que o overfitting causa a perda da capacidade 

de generalização do modelo para aplicação em dados diferentes dos vistos no 

treinamento (Bramer, 2013). 

A matriz de correlação entre índices (Figura 3) permitiu observar que índices que 

relacionaram bandas de forma parecida tiveram alta correlação positiva entre si e, 

quando relacionaram bandas de forma inversa, tenderam a apresentar alta correlação 

negativa entre si. Com isso, é possível selecionar índices redundantes e otimizar o 

processo de modelagem. Além disso, caso o cálculo de algum índice não seja possível, 

ele pode ser substituído por um índice de comportamento igual ou similar (Figura 3).

Os gráficos de importância (Figuras 7 e 10) são importantes para a avaliação de 

quais índices foram mais relevantes para o treinamento dos modelos, isto é, quais 

índices foram mais úteis para prever as notas de controle, o que permite escolher os 

melhores índices para avaliação e diminuir o esforço computacional para a geração dos 
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índices e, consequentemente, dos modelos de predição. De acordo com os gráficos com 

os coeficientes de determinação das regressões lineares entre os índices de vegetação 

e as notas visuais de controle (Figura 5), é possível notar que a maioria dos índices 

tiveram alta correlação com as notas visuais, o que é muito útil para a eficiência do 

modelo (Ramos et al., 2020). 

Este estudo traz resultados inéditos, mostrando o sucesso da avaliação da eficácia 

de controle de plantas daninhas com glyphosate por meio de imagens classificadas por 

Random Forest. Embora diversos estudos tenham utilizado drones e Random Forest nas 

ciências agrárias para fins variados, como avanços nos sistemas de controle de 

pulverização (Wang et al., 2024), estimativa de salinidade do solo (Tan et al., 2024), 

quantificação de clorofila nas folhas (Priyanka et al., 2023), detecção de déficit hídrico 

em plantas (Ma et al., 2024) e estimativa de nitrogênio na planta (Peng et al., 2021), não 

foram encontrados pelos autores deste estudo nenhum artigo que usasse esses recursos 

para a avaliação da eficiência do controle de plantas daninhas.

É importante dizer que a precisão dos modelos gerados depende diretamente do 

sucesso da segmentação das imagens, neste estudo realizada pelo método de Otsu 

(Otsu, 1979). Portanto, se as imagens não forem devidamente segmentadas, extraindo-

se os pixels de interesse, no caso, as plantas, o algoritmo poderia enfrentar problemas 

para realizar as predições das notas, já que os índices de cor calculados também se 

refeririam a objetos de não interesse, comprometendo a precisão do modelo.

Os resultados deste estudo mostram que o uso do RF, aliado aos índices de 

vegetação, é muito útil para a avaliação do controle de plantas daninhas com uso de 

imagens capturadas por drones, sendo possível o uso de altitudes maiores, dentro da 

faixa de 20 a 120 metros testada, que possibilitam aliar tecnologia a um menor custo 

operacional (mão de obra e tempo de uso dos equipamentos de voo) e muito menor 

esforço computacional quando comparadas às menores altitudes testadas. Além disso, 

o modelo gerado independente da altura possibilita o uso de dados de diferentes alturas 

para treinamento do modelo, trazendo vantagens significativas para o processo de 

modelagem. 

Outra vantagem do método proposto para a avaliação de controle de plantas 

daninhas com uso de imagens e RF é que, em tese, os modelos gerados também podem 

ser usados para a avaliação de controle de outras plantas, considerando que os modelos 

foram treinados com índices de cor como variáveis de entrada, isto é, usados para 

calcular a variação de cor da planta e que qualquer planta apresentará variação de cor 
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durante a ação dos herbicidas, como perda da cor verde (típico de plantas saudáveis) 

para uma coloração mais próxima do marrom ou cinza (típica de uma planta morta). 

Semelhantemente, espera-se que os modelos possam ser aplicados para a avaliação de 

controle também por diferentes herbicidas, considerando que a maioria dos herbicidas 

causam alterações semelhantes na cor das plantas durante sua ação, como o atrazine 

(Traxler et al., 2023), o glyphosate (Ferreira et al., 2023), o dicamba e o glufosinato de 

amônio (Ghimire et al., 2023) e o 2,4 D (Brochado et al., 2022).

O uso de uma câmera comum, que capta apenas as bandas do visível (RGB) e 

um drone popular (Phantom 4) contrasta positivamente com a alta performance dos 

modelos, o que resultou em uma avaliação muito mais acessível economicamente do 

que se tivesse feito o uso de câmeras especiais, como as multi (Yang et al., 2025) e 

hiperespectrais (Zhou et al., 2025) , geralmente com preços elevados e inacessíveis para 

grande parte dos produtores.
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Conclusões

Os modelos gerados por Random Forest são capazes de avaliar com sucesso a 

eficácia do controle de plantas daninhas, alcançando precisão superior a 90% tanto nas 

amostras de treinamento como nas amostras de validação, independentemente da altura 

de voo.

Os modelos são robustos contra o overfitting, possibilitando seu uso e aplicação 

em novos dados. O uso dos índices de vegetação como variáveis de entrada é assertivo 

e sua utilização no treinamento é fundamental para o sucesso da modelagem.

O modelo gerado independente da altura de voo apresenta alta precisão de 

predição das notas de controle (r2 > 90%), mostrando que o modelo pode ser aplicado 

em condições nas quais os dados variem em termos de altura e/ou em qualidade da 

imagem, desde que dentro da faixa de altura de voo testada (20 a 120 metros).
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5. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

Este estudo permitiu a geração de modelos precisos capazes de avaliar a eficácia 

do controle de plantas daninhas pelo herbicida glyphosate a partir de imagens com 

sensores RGB obtidas por smartphone e por drones, usando índices de vegetação como 

variáveis de treinamento.

No primeiro artigo, os modelos desenvolvidos foram capazes de prever com alta 

precisão, com coeficientes de determinação sempre maiores que 90%, o nível de 

controle de Urochloa brizantha pelo glyphosate, a partir das imagens de smartphone. 

Esses modelos apresentaram robustez contra o overfitting (apresentando r2 maior que 

90% para as amostras de validação), confirmando seu potencial de uso em novos 

conjuntos de dados. Os resultados mostraram a possibilidade de popularização da 

avaliação de controle com uso de dispositivos móveis, com a criação de aplicativos 

móveis com os modelos.

No segundo artigo, os modelos desenvolvidos também foram capazes de avaliar 

com sucesso o controle das plantas daninhas pelo glyphosate, a partir das imagens de 

drone, alcançando r2 sempre maiores que 90%, para todas as amostras (de treinamento 

e de validação), independente da altura de voo do drone. Consequentemente, os 

modelos também foram robustos contra overfitting e podem ser aplicados em novos 

conjuntos de dados. Além disso, o modelo desenvolvido para avaliar o controle 

independente da altura também alcançou precisão alta, também com r2 maior que 90% 

e com alto desempenho nas amostras de validação, o que confirma sua capacidade de 

generalização. Além disso, esse modelo, por não depender de imagens de uma altura 

específica, pode ser aplicado em condições mais amplas, em situações nas quais os 

dados variem em termos de altura e/ou qualidade da imagem, dentro da faixa de voo 

testada.

O uso de câmeras comuns (RGB) mostrou-se suficiente para os objetivos 

propostos, tanto para as imagens obtidas por smartphone quanto para as obtidas por 

drone. Isso torna o processo substancialmente mais acessível economicamente, sem a 

necessidade de câmeras especiais, como as multi e hiperespectrais, geralmente muito 

caras e inacessíveis para a maioria das pessoas, além de serem mais complexas e 

difíceis de operar em comparação a câmeras comuns RGB. 

É importante dizer que algoritmos de inteligência artificial (IA) demandam alta 

capacidade de processamento computacional, sendo que, quanto mais dados são 
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processados, maior o esforço computacional. No caso deste estudo, foi possível 

processar os dados com tranquilidade. Entretanto, para áreas muito maiores, um maior 

poder de processamento computacional pode ser necessário.

Futuras pesquisas podem se beneficiar de estudos em áreas de diferentes 

localidades, aplicação dos modelos com diferentes plantas e herbicidas, e da geração 

de modelos com outras ferramentas de IA, como redes neurais artificiais (ANN) e 

máquinas de vetores de suporte (SVM).


